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基于改进YOLOv3的多目标跟踪算法研究
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摘要 针对目前多目标跟踪过程中漏检率高和检测速率慢的问题,提出一种改进 YOLOv3网络结构的多目标跟

踪算法。首先,利用K-means++聚类算法对数据集中的目标边框进行聚类,根据聚类结果优化网络的先验框参

数。然后,在Darknet-53特征提取层中引入深度可分离卷积模块,用深度可分离卷积代替标准卷积,减少参数量,

并在YOLO预测层中引入SENet模块,利用SENet模块突出特征图的关键通道信息。最后,选定经典的tracking-
by-detection框架,使用改进的YOLOv3算法来实现对目标信息的检测工作,跟踪部分选用Deep-SORT算法进行

跟踪。实验结果表明,所提出的多目标跟踪算法能够有效地减小漏检率,同时兼顾了算法的检测精度和实时性。
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Abstract To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

high
 

missed
 

rate
 

and
 

slow
 

detection
 

rate
 

in
 

the
 

current
 

multitarget
 

tracking
 

process 
 

a
 

multitarget
 

tracking
 

algorithm
 

with
 

an
 

improved
 

YOLOv3
 

network
 

structure
 

is
 

proposed 
 

First 
 

the
 

K-
means++

 

algorithm
 

is
 

utilized
 

to
 

cluster
 

the
 

target
 

boundaries
 

in
 

the
 

dataset 
 

The
 

priori
 

parameters
 

of
 

the
 

network
 

are
 

optimized
 

using
 

the
 

clustering
 

results 
 

Then 
 

the
 

deep
 

separable
 

convolution
 

module
 

is
 

employed
 

instead
 

of
 

standard
 

convolution
 

in
 

the
 

Darknet-53
 

feature
 

extraction
 

layer 
 

thereby
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

parameters 
 

In
 

addition 
 

the
 

key
 

channel
 

information
 

of
 

the
 

feature
 

map
 

is
 

highlighted
 

by
 

applying
 

the
 

SENet
 

module
 

in
 

the
 

YOLO
 

prediction
 

layer 
 

Finally 
 

the
 

improved
 

YOLOv3
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

implement
 

the
 

detection
 

of
 

a
 

target
 

in
 

the
 

classic
 

tracking-by-detection
 

framework 
 

Meanwhile 
 

the
 

Deep-SORT
 

algorithm
 

is
 

adopted
 

in
 

the
 

tracking
 

part 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

multitarget
 

tracking
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

missed
 

detection
 

rate
 

and
 

take
 

into
 

account
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance 
 

simultaneously 
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1 引  言

近年来,随着深度学习在图像处理领域的快速

发展,多目标跟踪已经逐渐成为了计算机视觉的研

究热点,可用于视频监控、国防安全等领域[1-3]。跟

踪方式可以分为检测跟踪和无检测跟踪两种,前者
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需要检测到目标之后再进行跟踪,后者则需要手动

初始化第一帧图片后再进行跟踪[4-5]。目标跟踪中,
相继涌现出基于候选框的目标检测跟踪框架,如R-
CNN(Regions

 

with
 

CNN
 

features)
 [6]、Faster

 

R-
CNN[7],基于回归的目标检测跟踪框架,如 SSD
(Single

 

Shot
 

Multibox
 

Detector)[8]、YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)
 [9-11]系列。

基于回归框的检测网络是单步目标检测算

法,不需要区域候选网络,直接利用网络即可产生

相关的目标位置和类别信息,是一种端对端的检

测网络,具有较快的检测速度。相对于 YOLO算

法和YOLOv2算法,YOLOv3算法在准确度上有

了很大的提升,同时提升了弱小目标的检测性能,
在实际的检测跟踪中体现出较强的优势。在目标

检测和跟踪的应用场合,干扰往往不可避免,即使

采用较先进的 YOLOv3网络,精确度依然较低。
文献[12]通过对YOLOv3网络输出特征图进行上

采样,并 与 残 差 块 输 出 的 特 征 图 进 行 拼 接,在

Darknet53中增加残差单元,提高了检测目标的召

回率、平均准确度,但算法的网络结构不够精简,
实时性较差。

在多目标跟踪方面,文献[13]中使用匈牙利算

法来解决数据关联问题,并对未遮挡目标和被遮挡

目标分别采用不同的预测和更新方法,提高了目标

跟踪的适应性,但当目标丢失超过一定帧数时,目标

会丢失身份识别号。文献[14]结合YOLOv3与卡

尔曼滤波器对行人目标进行跟踪,并采用质量评估

网络改善目标遮挡的问题,但该算法对于相似目标

干扰或者图像模糊情况的准确率较差。文献[15]提
出的SiamCNN算法,是结合深度神经网络和上下

文信息预测目标位置,该算法对遮挡问题没有相应

的改善,漏检率较高。文献[16]提出了一种基于卷

积神经网络(CNN)进行多目标跟踪的方法,使用一

种新的2D在线环境分组策略,并利用卷积神经网

络代替手工标注进行特征提取,具有较高的准确率

和实 时 性。多 目 标 跟 踪 Deep-SORT[17](Simple
 

Online
 

and
 

Realtime
 

Tracking
 

with
 

a
 

Deep
 

Association
 

Metricarxiv)算法相比之前的SORT[18]

(Simple
 

Online
 

and
 

Realtime
 

Tracking)算法加入

了深度表观特征,利用CNN在大规模数据集进行

训练,并提取特征,增加了CNN对遗失和障碍的鲁

棒性,使跟踪效果有明显的提升。
针对目前多目标跟踪过程中漏检率较高和实时

性较差的问题,提出了一种改进
 

YOLOv3网络的多

目标跟踪算法。利用 K-means++聚类算法代替

YOLOv3网络的K-means聚类算法,对数据集中的

边框进行聚类分析,根据聚类结果更新优化先验框

参数。针对YOLOv3网络模型进行改进,使用深度

可分离卷积[19]代替 YOLOv3网络的标准卷积,减
少 计 算 量。把 SENet[20](Squeeze-and-Excitation

 

Networks)模块嵌入到YOLOv3网络预测层中,可
以增加整个网络对特征的选择和捕捉能力。最后把

改进的 YOLOv3网络模型与 Deep-SORT算法相

结合,完成多目标的跟踪。该方法在提高算法精度

的同时,降低了运算量,提升了算法的运行速度。

2 YOLOv3
 

算法原理及改进

2.1 YOLOv3算法

YOLOv3算法将输入图像划分成S×S 大小

的网格,在每个网格内预测B 个边界框,对C 类目

标进行检测,并输出每类目标的边界框和边界框的

置信度。边界框的置信度定义为

R=Pr×ηIOU, (1)
 

式中,Pr为该边界框内存在对象的概率,ηIOU 为边

界框与该对象实际边界框的交并比(IOU)。
通过设定阈值,将类别置信度低于阈值的边界

框排除,随后边界框采用非极大值抑制(NMS)[21]方
法进行筛选,得到边界框的5个参数为(x,y,w,h,

pc),其中(x,y)为目标中心相对于单元格左上角的

相对坐标,(w,h)是目标宽和高的坐标,pc 代表目

标第c类别的概率值。经过归一化处理以后,最终

的网络输出为S×S×(5×B+C)。

2.2 YOLOv3算法的网络参数优化

YOLOv3算法中引入的anchor(锚框)参数是

一组宽高值固定的先验框,该先验框参数直接影响

检测速度与精度。常用的方法是网络训练初始,通
过K-means聚类方法得到先验框,其中K-means算

法聚类中心的数量需要事先给定,且初始聚类中心

也需人为确定。选取的聚类中心因具有较大的随机

性,聚类结果不一样。利用
 

K-means++算法随机

性更小的特点,代替
 

K-means算法对样本标签聚类

进行分析。
为避免预测框和先验框边框之间产生更多误

差,采用两者间交并比替代原始算法中的欧氏距离

作为目标函数,目标函数定义为

D=min
 

∑
n

i=0
∑
k

j=0

[1-ηIOU(i,j)], (2)

式中,n 为样本数,k为先验框数量。
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2.3 YOLOv3算法改进

2.3.1 深度可分离卷积原理

深度可分离卷积把通道和空间区域分开考虑,
将标准卷积模块分解成两个分卷积模块。第一层

为深度卷积,对每个输入通道使用单通道的轻量

级滤波器;第二层为逐点卷积,即尺寸为1*1卷

积,用来计算输入通道的线性组合。在保证结果

一致的情况下,实现了通道和区域的分离,有效地

减少了计算量,减小了模型尺寸,提高了检测网络

的实时性。
假设输入的特征映射尺寸为DF*DF*M,采

用的标准卷积如图1所示,若使用尺寸为 DK*
DK*M*N 的卷积核进行卷积,输出的特征映射

尺寸为DG*DG*M。M 为输入的通道数,N 为输

出通道数,所以标准卷积的计算量为:DK*DK*
M*N*DF*DF。

图1 标准卷积结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

standard
 

convolution
 

filters

  如图2和图3所示,深度可分离卷积将标准卷

图2 深度卷积结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

depthwise
 

convolution
 

filters

图3 逐点卷积结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

pointwise
 

convolution
 

filters

积拆分为深度卷积和逐点卷积,深度卷积负责滤波,
使用大小为DK*DK*1*N 的卷积核进行卷积,
则计算量为DK*DK*M*DF*DF。逐点卷积负

责通道合并,使用大小为1*1*M*N 的卷积核进

行卷积,则计算量为M*N*DF*DF。
深度可分离卷积模块的计算量为深度卷积模块

与逐点卷积模块之和,即 DK*DK*M *DF*
DF+M*N*DF*DF。深度可分离卷积与标准卷

积计算量之比为

DK*DK*M*DF*DF+M*N*DF*DF

DK*DK*M*N*DF*DF
=
1
N +

1
D2
K

。 (3)

  由此可以发现,利用深度可分离卷积可以相应

地减少计算量。

2.3.2 SENet模块

SENet模块是由 Momenta公司的 Hu等[20]提

出,SENet模块的设计目的是在网络训练过程中增

强用于分类的特征图,学习不同通道间的特征图中

的权重信息,从而加快网络的训练速度,同时增加整

个网络对特征的选择和捕捉能力。图4是SENet
模块的结构图,图中Uc 表示输入特征图,Sc 表示

输出权重,c 为通道数,Global
 

pooling表示全局池

化,FC 为 全 连 接 层,ReLU 表 示 线 性 修 正 单 元,

Sigmoid表示Sigmoid激活函数,Fsq,Fex,Fscale 分

别表示对特征图进行压缩、特征提取以及张量拼接

操作。

图4 SENet结构

Fig 
 

4 SENet
 

structure

Fsq,Fex,Fscale 的映射公式分别表示为

Z=Fsq(Uc)=
1

W·H∑
W

i=1
∑
H

j=1
Uc(i,j), (4)

Sc =Fex(Z,W)=σ[g(Z,W)]=σ[W2δ(W1Z)],
(5)
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X =Fscale(Uc,Sc)=Sc·Uc, (6)
式中:W,H,C 分别代表输入特征图的宽、高、通道

数;Z 表示产生的特征图压缩向量;Sc 表示Uc 的第

C 个通道的特征图的权重;W1,W2 表示两个全连接

层中 的 权 值;σ 表 示 Sigmoid激 活 函 数;δ 表 示

ReLU线性修正单元。
算法原理如下:1)对特征图压缩,将特征图转换

成大小为1×1×C 的特征向量,代表该层C 个特征

图的 全 局 数 值 分 布 情 况,对 应 图 4 中 Global
 

Pooling;2)第一个全连接层将特征降维到原来的

C/r'(r'为降维系数,是超参数,设定为16),第二个

全连接层通过升维恢复到原来的特征图大小,并使

用Sigmoid函数对权重归一化;3)进行张量拼接,把
权重Sc 与原始特征图对应相乘得到最终输出。

针对YOLOv3网络处理特征时不能反映不同

通道间特征的相关性和重要性的问题,嵌入SENet
模块以加强网络的特征提取能力,降低漏检率。

SENet模块中包含两个全连接层,而全连接层的参

数量相比其他网络层是最大的,因此为避免添加过

量的SENet模块,影响算法的执行速度,分别在网

络的三个预测层分支中嵌入SENet模块,以增加整

个网络对特征的选择和捕捉能力。

2.3.3 YOLOv3网络结构改进

YOLOv3网络分为左边Darknet-53特征提取

层和右边YOLO预测层,分别进行特征提取和多尺

度预测。Darknet-53由5个残差块(Resblock)构
成,每个残差块由不同数量的卷积块循环一定数量

之后融合构成。在YOLO预测层中,首先在32倍

下采样、16倍下采样和8倍下采样时使用3个不同

尺度进行检测,然后融合上采样模块,用来提取深层

特征,最后分别采用尺度大小为13×13,26×26和

52×52的预测框来预测目标。
改进后的YOLOv3网络将Darknet-53特征提

取层中的标准卷积替换为深度可分离卷积。交替

使用深度卷积和逐点卷积,先利用3×3的深度卷

积对输入图像的每个通道进行特征提取,再利用

1×1的逐点卷积进行特征融合,缩减特征图尺寸

的同时增加通道数。图5给出改进YOLOv3网络

模型 结 构,图 中 Dconv模 块 表 示 卷 积 核 大 小 为

3×3的深度卷积,Pconv代表卷积核大小为1×1
的逐点卷积。在 YOLO预测层每个分支中嵌入

SENet模块。

图5 改进YOLOv3网络模型结构

Fig 
 

5 Improved
 

YOLOv3
 

network
 

model
 

structure
 

diagram

2.4 基于改进YOLOv3算法的多目标跟踪

本文使用改进的YOLOv3算法进行目标检测,
与Deep-SORT算法相结合,进行多目标跟踪。算

法流程如下。
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1)
 

目标检测:将输入的视频流进行目标检测,
得到边框和特征信息,然后将经过检测后所得到的

目标坐标信息(cx,cy,r,h,p)进行转换,得到8维

向量X=[cx,cy,r,h,vx,vy,vr,vh],作为多目标

跟踪算法的输入,其中,p 为置信度分数,边界框的

中心坐标为(cx,cy),宽高比为r,高为h,vx,vy,

vr,vh 代表cx,cy,r,h 的速度变化值。

2)
 

状态估计:首先使用卡尔曼滤波预测跟踪器

在下一时刻的位置,然后基于检测结果来更新预测

位置。

3)
 

指派问题:利用匈牙利算法解决检测结果与

跟踪预测结果的关联问题,同时考虑到运动信息的

关联和目标外观信息的关联。
运动信息的关联,即采用已存在的卡尔曼滤波

器预测结果和新检测结果之间的马氏距离来表达运

动信息,马氏距离可表示为

d(1)(i,j)=(dj -yi)TS-1
i (dj -yi), (7)

式中,d(1)(i,j)表示第j 个检测框和第i条轨迹之

间的运动匹配程度,dj 表示第j 个检测框的位置,

yi 表示第i条轨迹的状态向量,Si 表示检测位置与

平均位置之间的协方差矩阵。如果某次关联的马氏

距离小于指定的阈值(阈值是从单独的训练集中得

到的),则运动状态关联成功,指示函数的表达式

为

b(1)
i,j =II[d(1)(i,j)≤τ(1)], (8)

式中,II为指示函数,设置阈值τ(1)=9.4847。
在图像空间中使用卡尔曼滤波进行运动状态估

计只是一个比较粗糙的预测,特别是相机存在运动

时这种运动状态估计会使得马氏距离的关联方法失

效,造成身份交换的误匹配。因此引入目标外观信

息的关联方法,使用余弦距离来度量表观特征之间

的距离,表达式为

d(2)(i,j)=min1-rT
ir

(i)
k ≤Ri  , (9)

式中,r为经过cosine深度特征网络得到的特征向

量,i为轨迹数,限制条件为 ri =1,r
(i)
k 为对应的

跟踪目标的轨迹,Ri 用来存储最近100帧成功关联

的特征向量。使用余弦距离来度量跟踪结果和检测

结果对应的表观特征,实现了准确的预测。余弦部

分的指示函数为

b(2)
i,j =II[d(2)(i,j)≤τ(2)], (10)

式中,阈值τ(2)一般被设为0.2。
关联度量是通过将运动信息和外观信息加权来

取得,即

ci,j =λd(1)(i,j)+(1-λ)d(2)(i,j), (11)

式中,ci,j 表示综合匹配度,λ为一个超参数,用来表

达不同关联方法的权重,默认为0。只有当ci,j 位

于两种度量阈值的交集内时,才认为实现了正确的

关联。当指派完成后,将未匹配的检测结果和跟踪

器筛选出来。

4)
  

级联匹配和IOU匹配:当目标被长时间遮

挡之后,卡尔曼滤波预测结果的正确性会降低,状态

空间内的可观性也会相应降低,因此使用级联匹配

对更加频繁出现的目标赋予更大的权重。对于未确

认状态的跟踪器、未匹配的跟踪器和未匹配的检测,
进行IOU匹配,再次使用匈牙利算法进行指派。

5)
 

对于匹配的跟踪器进行参数更新,删除再次

未匹配的跟踪器,初始化未匹配的检测结果为新目

标。并判断视频流是否结束,若结束,退出循环;否
则,进入下一帧检测。

相应的多目标跟踪算法整体流程如图6所示。

图6 多目标跟踪算法流程

Fig 
 

6 Multi-target
 

tracking
 

algorithm
 

flow

3 实验结果与分析

3.1 实验平台与数据集

算法利用Keras实现,在进行目标检测算法对

比实验时,利用VOC2007数据集进行训练和测试;
在进行多目标跟踪算法对比实验时,选用 MOT15,

MOT16,ETHZ等数据集进行测试。VOC2007数据

集中选取10200张图片为训练集,500张为测试集,
每张图片都有标注。训练平台环境为Core(TM)i7-
7700CPU@3.6

 

GHz,显卡是Nvidia
 

GeForce
 

GTX
 

1080,运行内存为8G。其他测试平台的 CPU 为

Inter(R),Core(TM)
 

i5-8250U,显 卡 是 Nvidia
 

GeForce
 

MX150,运 行 内 存 是 8G。软 件 平 台 是

Python3.6.3、Inter(R)win10 系 统、CUDA8.0、
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CUDNN6.0、Tensorflow-gpu1.4.0、Opencv3.0。
在训练过程中,为加快训练速度,防止过拟合,

选用SGD(stochastic
 

gradient
 

descent)作为基础迭

代器,设置初始学习率为0.001,采用 Adam 优化

器,权重衰减系数为0.005,迭代12000次。

3.2 先验框优化对比实验

使用改进的YOLOv3算法对选用数据集中的

图片进行训练,分别用 K-means聚类算法和 K-
means++聚类算法对数据集标签进行聚类分析,
选择不同数目的先验框,两种算法的平均交并比如

图7所示。从图中可以看出,随着先验框数量不断

增加,两种算法的平均交并比的趋势都在不断增大,
但K-means++聚类算法平均交并比的数值一直比

K-means聚类算法更大,且趋势更为稳定,更能减

小聚类偏差。同时由表1结果可以看出,在先验框

图7 不同先验框数量的交并比

Fig 
 

7 Intersection-over-union
 

of
 

different
 

number
 

of
 

anchors

表1 不同先验框数量的先验框的尺寸

Table
 

1 Size
 

of
 

a
 

priori
 

boxes
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

a
 

priori
 

boxes
 

k=7 k=8 k=9 k=10 k=11

(18,69) (17,70) (16,69) (18,40) (18,72)

(26,82) (23,62) (18,40) (18,75) (20,40)

(28,64) (25,81) (20,80) (23,64) (23,80)

(33,96) (31,72) (23,64) (25,83) (26,64)

(34,74) (33,92) (26,82) (31,73) (28,80)

(41,85) (38,77) (31,72) (33,99) (34,89)

(49,113) (43,94) (33,94) (37,86) (34,72)

(52,122) (39,79) (38,74) (36,105)

(46,107) (46,101) (38,85)

(62,132) (44,83)

(51,114)

的数目k值超过9时会出现大小较为相近的聚类结

果,产生冗余。增加先验框的数量会导致模型的检

测速度变慢,但综合考虑检测的准确性,本文最终选

择K-means++算法聚类生成的9个先验框,具体

为(16,69)、(18,40)、(20,80)、(23,64)、(26,82)、
(31,72)、(33,94)、(39,79)、(46,107)。

3.3 目标检测算法对比实验

选取 平 均 漏 检 率(Avgmisrate,
 

ρ)、准 确 率

(Precision,Pre)、召回率(Recall,Rre)、F1 值和每秒

检测帧数(FPS)作为评价指标来评估模型,其表达

式分别为

ρ=
XFN

XFN+XTP
, (12)

Pre=
XTP

XTP+XFP
, (13)

Rre=
XTP

XTP+XFN
, (14)

F1=
2·Pre·Rre

Pre+Rre
, (15)

式中,XTP 是真实正样本数量,XFP 是虚假正样本数

量,XFN 是虚假负样本的数量。
调用训练得到的权重文件,选取 VOC2007图

片序列作为测试集进行测试,对比Faster
 

RCNN、

YOLOv3两种常用算法,使用相同数据集分别进行

测试,检测结果如表2所示,从表中可以看出:由于

加入了SENet模块,在平均漏检率方面,本文算法

比 Faster
 

RCNN 降 低 了 18.55 个 百 分 点,比

YOLOv3算法降低了14.20个百分点;在F1 值方

面,本文算法相比Faster
 

RCNN和 YOLOv3提高

并不明显,但是也稍有优势;在帧率(FPS)方面,由
于本文算法把标准卷积替换为可分离的卷积,极大

地减少了参数量,加快了网络检测的速度。
表2 目标检测算法性能对比结果

Table
 

2 Target
 

detection
 

algorithm
 

performance
 

comparison
 

results

Detection
 

algorithm Avgmisrate
 

/% F1
 /% FPS

Faster
 

RCNN 32.15 88.57 5.52

YOLOv3 27.80 95.41 15.65

Our
 

algorithm 13.60 96.56 22.35

3.4 多目标跟踪算法对比实验

选取 MOT15数据集提供的6个序列对本文的

算法进行测试,结果如表3所示。将所提算法与其

他7种经典且当前性能较好的多目标跟踪算法进行
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表3 测试集在不同序列上的指标对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

the
 

indicators
 

of
 

the
 

test
 

set
 

on
 

different
 

sequences

Sequence AMOT
 /%

 

↑ PMOT
 /%

 

↑ sID↓ FN↓

Venice-1 55.1 77.6 41 1212

KITTI-19 30.2 69.4 91 1626

KITTI-16 40.8 71.9 33 619

ETH-Crossing 66.3 80.4 15 252

PETS09-S2L2 55.6 73.1 177 2938

TUD-Crossing 76.8 72.8 21 202

比 较,7 种 多 目 标 跟 踪 算 法 分 别 为
 

YOLOv3-
SORT,Faster

 

RCNN-Deep-SORT,YOLOv3-Deep-
SORT, YOLOv3-Kalman[14], SiamCNN[15],

MOTDT[22],MDP[23]。结果如表4所示。各性能

指标定义式为

AMOT=1-
NFN+NFP+sID

NGT
∈(-੭,1],(16)

PMOT=
∑
t,i

ηt,i

∑
t
ct

, (17)

式中:AMOT 表示多目标跟踪准确度,代表第一个性

能指标;PMOT 表示多目标跟踪精度,代表第二个性

能指标;sID 表示目标身份交换的次数,代表第三个

性能指标;NFN 为第4个性能指标,代表整个视频漏

报数量之和;NFP 为整个视频误报数量之和;NGT

是Ground
 

Truth物体的数量;ηt,i 表示第t帧的检

测框与NGT 的交并比;ct 表示第t帧的匹配个数。
其中AMOT,PMOT 越高表示效果越好;sID 和 NFN 越

低表示效果越好。
从表4可以看出,本文所提多目标跟踪算法在

AMOT,PMOT,sID 等性能指标上均以相应的优势领先

其他算法,SiamCNN算法结合深度神经网络和上

下文信息来预测目标位置,但对遮挡问题没有相应

的改善。MDP算法将强化学习与深度学习相结合,
利用马尔可夫决策方法提升了跟踪准确度,但没有

结合目标当前状态进行分析,因此正确率有待提高。

MOTDT算法通过当前帧和过去帧的观测值来推

断目标之后的状态,跟踪准确度有一定的提升,但在

跟踪过程中无法校正目标位置,导致跟踪目标发生

漂移。相比 YOLOv3-SORT,Faster
 

RCNN-Deep-
SORT,YOLOv3-Deep-SORT,YOLOv3-Kalman
这4种算法,本文算法在YOLOv3网络中,把标准

卷积替换为可分离卷积,并且嵌入了SENet模块,
同时把改进的 YOLOv3网络与 Deep-SORT算法

相结合,因此在检测精度上表现良好,跟踪结果更精

确。本文算法由于将标准卷积替换为可分离卷积,
相比YOLOv3-Deep-SORT算法,减少了参数量,提
升了FPS速度。

表4 多目标跟踪算法评价指标对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

multi-target
 

tracking
 

algorithms

Algorithm AMOT
 /%

 

↑PMOT
 /%

 

↑sID↓FPS↑

YOLOv3-SORT 46.8 61.9 102 —

Faster
 

RCNN-Deep-SORT 35.3 56.5 72 —

YOLOv3-Deep-SORT 54.8 68.0 68 2.8

YOLOv3-Kalman[14] 39.2 66.2 107 —

SiamCNN[15] 45.3 70.4 105 —

MOTDT[22] 57.3 75.3 70 —

MDP[23] 46.4 71.3 93 —

Our
 

algorithm 56.0 78.2 57 4.4

3.5 算法对比效果分析

分别选取 MOT15,MOT16,ETHZ多目标跟

踪数据集中的序列进行多目标跟踪实验。

1)
 

目标跟踪效果。图8为基于 MOT15多目

标跟踪数据集视频序列进行的多目标跟踪实验。本

段视频为固定摄像头拍摄三岔路口行人的检测结果

和流量统计情况。采用YOLOv3-Deep-SORT算法

和本文方法在 MOT15数据集PETS09序列上分别

进行实验。对比同一帧图像可知,在视频第68帧和

第226帧中,YOLOv3-Deep-SORT算法把交通路

障误识别为行人,本文算法能够对行人目标进行准

确地检测与跟踪;在第154帧中,因路灯杆的遮挡较

严重,YOLOv3-Deep-SORT算法不能很好地框定

目标,导致路灯杆后的行人漏检,而改进后的算法整

体跟踪效果良好,同时能够有效地抑制因目标遮挡

导致的漏检。

2)
 

目标遮挡处理情况。图9为基于 MOT16
数据集的 MOT-06序列进行的对比实验。其中

第103帧图像中出现了大目标遮挡后面小目标的

情况,YOLOv3-Deep-SORT算法不能很好地跟踪

目标,本文算法可以较好地完成跟踪任务;第131帧

和第140帧图像中出现了目标同时被多个目标遮挡

的情况,YOLOv3-Deep-SORT在交错遮挡频繁的

情况下容易产生跟踪误差,存在漏检率较高的问题,
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图8 基于 MOT15-PETS09序列的算法跟踪结果对比。(a)
 

YOLOv3-Deep-SORT跟踪结果;(b)
 

本文算法跟踪结果

Fig 
 

8 Comparison
 

of
 

algorithm
 

tracking
 

results
 

based
 

on
 

MOT15-PETS09
 

sequence 
 

 a 
 

YOLOv3-Deep-SORT
 

tracking
 

results 
 

 b 
 

our
 

algorithm
 

tracking
 

results

图9 基于 MOT16-06序列的算法跟踪结果对比。(a)
 

YOLOv3-Deep-SORT跟踪结果;(b)
 

本文算法跟踪结果

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

algorithm
 

tracking
 

results
 

based
 

on
 

MOT16-06
 

sequence 
 

 a 
 

YOLOv3-Deep-SORT
 

tracking
 

results 
 

 b 
 

our
 

algorithm
 

tracking
 

results
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本文算 法 能 够 有 效 地 持 续 跟 踪 被 遮 挡 的 目 标。
图10为具 有 小 目 标 遮 挡 特 征 的 ETHZ数 据 集

eth-02序列实验。第131帧图像中出现了大量的

小目标,本文算法可以有效地检测到小目标行人;

第209帧和第229帧图像中出现了多个目标拥挤

且目标被遮挡的情况,YOLOv3-Deep-SORT算法

则存在一定的漏检问题。本算法能够有效地持续

跟踪被遮挡的目标。

图10 基于ETHZ-eth02序列的算法跟踪结果对比。(a)
 

YOLOv3-Deep-SORT跟踪结果;(b)本文算法跟踪结果

Fig 
 

10 Comparison
 

of
 

algorithm
 

tracking
 

results
 

based
 

on
 

ETHZ-eth02
 

sequence 
 

 a 
 

YOLOv3-Deep-SORT
 

tracking
 

results 
 

 b 
 

our
 

algorithm
 

tracking
 

results

4 结  论

沿用tracking-by-detection框架,在 YOLOv3
网络和Deep-SORT算法的基础上,针对目标检测

跟踪过程中的遮挡和漏检问题,用K-means++聚

类方法优化先验框;利用深度可分离卷积模块替换

YOLOv3网络中的标准卷积模块,进行特征提取;
并将SENet模块嵌入到网络预测层中,与 Deep-
SORT多目标跟踪算法相结合。得到以下结论:

1)
 

使用 K-means聚类++方法优化先验框,
比使用K-means聚类方法时的聚类误差更小。利

用深度可分离卷积代替YOLOv3网络的标准卷积,
加快了算法的运行速度。利用SENet模块反映出

不同通道间特征的相关性和重要性,加强了网络的

特征提取能力,提升了检测精度,并且结合 Deep-
SORT多目标跟踪算法,进而实现了整体算法快速

且有效的跟踪。

2)
 

基于 MOT15,MOT16,ETHZ多目标跟踪

数据集对算法在多目标场景下的跟踪效果进行验

证。结果表明,所提出的改进算法能够有效地避免

目标遮挡导致的漏检情况,并且仍能保持较快的检

测速度和较好的跟踪效果,具有较高的实时性。对

实际的道路交通、视频监测等领域有一定的实用

价值。
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